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摘要:
 

为满足用户对某一主题下科技政策扩散关系挖掘的分析需求,构建了科技政策扩散识别模型。 通过从科

技政策文本中提取组织结构相似性特征、语义结构相似性特征、关键词承继性特征及基于 Doc2vec 的文本相似

性特征,实现多个特征的一体化处理;提出了基于识别模型评分的科技政策文本距离计算方法,根据政策间的文

本距离与扩散概率的关系,寻找使扩散关系成立的最大文本距离,并将扩散经验值融入识别模型中,实现检索过

程中科技政策扩散对和扩散集的自动计算和输出。 实验结果表明,所构建的科技政策扩散识别框架能有效地提

取出扩散集合。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

users′
 

analysis
 

requirements
 

for
 

mining
 

the
 

diffusion
 

relationship
 

of
 

sci-
ence

 

and
 

technology
 

policies
 

of
 

a
 

certain
 

theme,
 

a
 

identification
 

model
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

diffusion
 

was
 

constructed.
 

By
 

extracting
 

organizational
 

structure
 

similarity
 

features,
 

semantic
 

structure
 

similarity
 

features,
 

keyword
 

inheritance
 

features,
 

and
 

text
 

similarity
 

features
 

based
 

on
 

Doc2vec
 

from
 

sci-
ence

 

and
 

technology
 

policy
 

texts;
 

the
 

integration
 

of
 

multiple
 

features
 

could
 

be
 

realized.
 

Then,
 

a
 

method
 

to
 

calculate
 

the
 

text
 

distance
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

based
 

on
 

the
 

recognition
 

model
 

score
 

was
 

proposed.
 

According
 

to
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

text
 

distance
 

and
 

diffusion
 

probability
 

between
 

poli-
cies,

 

the
 

maximum
 

text
 

distance
 

that
 

made
 

the
 

diffusion
 

relation
 

hold
 

was
 

found;
 

and
 

the
 

diffusion
 

experi-
ence

 

value
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

recognition
 

model
 

to
 

realize
 

the
 

automatic
 

calculation
 

and
 

output
 

of
 

the
 

diffusion
 

pair
 

and
 

diffusion
 

set
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

in
 

the
 

retrieval
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

established
 

framework
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

diffusion
 

identification
 

could
 

effectively
 

extract
 

diffusion
 

sets.
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0　 引言

政策扩散最早出现于 1969 年 [ 1] ,这一时期的研

究内容主要包括政策扩散的定义、扩散现象的研究

方法及扩散的原因。 在大数据背景下,传统的政策

文本分析方法已不能满足政策研究的需要。 作为一

种新的政策文本解读方式 [ 2] ,政策文本计算能将自

然语言处理领域的文本分析和计算与传统的社会科

学研究结合在一起。 现有的政策扩散研究中,针对

同一主题的政策扩散研究是当前的热点问题。 张剑

等 [ 3] 利用构建中国公共政策参照网络,抽取关键主

题进行时序分析,提出新的公共政策扩散的文献量

化研究维度与方法。 裴雷等 [ 4] 通过信息化政策地

域扩散和历时扩散两个维度的测度,分别对信息化

政策扩散中的主题承继与主题创新、主题跃迁与主

题衰退、政策扩散涟漪效应与漏斗效应的显著性进

行了检测验证。 武学振 [ 5] 提出了政策创新扩散指

数,通过计算省级政府政策发布时滞与同主题政策

发布最大时滞的比值,对各省信息政策扩散能力的

强弱进行判断。
Grimmer 等 [ 6] 认为,政策文本分析的起点是获

取政策文本,构建政策文本库,并提出了有效收集新

文本的方法。 李江等 [ 7] 提出了文献量化分析方法

向政策文本的迁移,许多针对学术文献的分析方法

如时间序列分析、共词分析及网络分析等,都可以用

于政策文本的量化分析。 此外,Nowlin[ 8] 基于 LDA

方法提出了政策问题定义模型。 但是,由于政策文

本内容结构复杂,基于单特征的方法只能对部分政

策扩散关系进行判定。 例如,王小杰 [ 9] 考虑了政策

间的参照关系特征,并将文本中出现了参照关系的

政策视为扩散政策。 李庆 [ 10] 通过人工编码的方式

将政策内容进行主轴编码和开放编码,并通过计算

相同编码的比例来判断政策扩散关系。
对于如何获取最贴近该主题的扩散集合,如何

区分不同子主题的扩散集合和扩散现象等基本问

题,研究者们却很少涉及。 基于上述分析,本文从文

本结构和语义特征提出了多特征的科技政策扩散关

系判定方法,并基于机器学习中的排序算法,构建了

科技政策扩散识别模型,用来发掘与主题相关性较

高的扩散源及对应的扩散政策,最终实现检索过程

中科技政策扩散对和扩散集的自动计算和输出。

1　 扩散识别模型的构建

面向主题检索任务,构建了科技政策扩散识别

框架,发掘与主题相关性较高的扩散源及对应的扩

散政策,并建立面向不同子主题的扩散对和扩散簇。
通过借鉴排序学习的思想,构建融合多样化特征的

识别模型,使输出的扩散集合能对不同子主题下的

科技政策进行覆盖。 同时,基于扩散概率与文本距

离的相关性,将扩散关系计算转换为文本距离计算,
并以此来优化识别模型。 科技政策扩散识别模型的

研究框架如图 1 所示。

图 1　 科技政策扩散识别模型的研究框架

Figure
 

1　 Research
 

framework
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

diffusion
 

identification
 

model

　 　 政策扩散特征分为政策结构特征和政策内容特

征,其中政策结构特征包括组织结构相似性特征与

语义结构相似性特征,政策内容特征包括关键词承

继性特征与文本相似性特征。 特征确定后,需要从

文本中提取上述特征并进行表示。 文本特征提取主

要有基于规则和基于统计两种方法,本文主要采用

基于统计的方法,将特征表示为实数向量,以便将其

应用于分类模型。

1. 1　 组织结构相似性特征

政策组织结构是定义政策问题及解释因果的关

键。 如果两篇政策存在扩散关系,那么这两者之间

很可能存在组织结构的联系,可以将两篇政策的结

构联系程度作为扩散的结构特征。 同时,通过对政

策文本进行分析,发现当扩散政策继承了扩散源对

问题的定义和解决方法时,扩散源中的组织结构特

征词应在扩散政策同等层级中出现。
扩散源与扩散政策结构对照如图 2 所示。 其中
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左侧为扩散源,右侧为扩散政策,二者除政策标题基

本一致外,同一层级的特征词,例如 “ 科技成果转

化” “融资渠道” “实体经济转型” “人才流动” 等也

基本相同。
本文所提出的科技政策语义结构就是利用政策

领域词表对科技政策原有组织结构进行重组,使其

能够在同一标准下与其他政策文本进行比较。 组织

结构提取流程如图 3 所示。

图 2　 扩散源与扩散政策结构对照

Figure
 

2　 Comparison
 

of
 

diffusion
 

source
 

and
 

diffusion
 

policy
 

structure

图 3　 组织结构提取流程

Figure
 

3　 Organization
 

structure
 

extraction
 

process

　 　 为了建立两篇政策的组织结构联系,提出了组织

结构相似度计算方法。 科技政策一般会按照序数符号

标明层次,如第一层用“一、”,第二层用“(一)”,第三层

用“1. ”,第四层用“(1)”。 各层级的首句定义为该层级

的标题,将政策标题与第一层标题的内容定义为该篇

政策文本的摘要。 将两篇政策中较早的政策设为候选

扩散源,其组织结构表示为 S = (V,L),其中 V = {v1,
v2,…,vi}, 代表扩散源组织结构中的特征词集合。

两篇政策的组织结构相似度为

WO(dA,dB ) = ∑
n

i = 1
( ρ i ×

N i( A∩B)

N iA

) , (1)

其中:N iA 为第 i 层政策 A 中组织结构特征词数量;
N i( A∩B) 为第 i 层政策 A 与文档 B 重合的特征词数

量;n 表示文章划分的层级数,n≤5,第 0 级为文章

标题;ρ i 为层级 i 的权重。 层级越高,权重越大,因
此将权重设为

ρ i = (n - i) /∑
n

i = 1
i。 (2)

1. 2　 语义结构相似性特征

语义结构可以体现扩散源与扩散政策在整个科技

政策体系中的联系。 由于每篇政策的语义结构都是一个

树结构,在比较两篇政策语义结构相似性时,可以通过计

算扩散政策语义结构对扩散源语义结构的覆盖程度来计

算相似度。 具有扩散关系的两个语义结构往往比不具有

扩散关系的两个语义结构有更多的公共节点,语义结构

比较如图 4 所示,其中阴影部分为相似节点。
两篇政策的语义结构相似度为

WS(dA,dB ) =
∑

n

i = 1
N i( A∩B)

∑
n

i = 1
N iA

。 (3)

图 4　 语义结构比较

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

semantic
 

structure

1. 3　 关键词承继性特征

在政策扩散过程中,相比政策领域通用词汇,政
策关键词的扩散概率更高。 通过尽可能多地提取政

策扩散源的关键词,使其尽量覆盖政策扩散源的内

容,并选用合适的特征来表征待分析文本,可以建立

其与政策扩散源内容间的广泛联系。 本文最终的判

定模型为分类模型,需体现特征在不同文本中的差

异性。 因此,选取 TF-IDF 提取每篇文档的关键词

特征。
假设两篇政策的关键词集为 W = { w1 ,w2 , …,

w n} ,其关键词承继性特征的计算方法为

Sim(dA,dB ) = ∑
n

i = 1
min{ tfidf(wA

i ) ,tfidf(wB
i ) } ,

(4)
其中: tfidf(wA

i ) 为关键词集中第 i 个词在文档 A 中

的 TF-IDF 值。
1. 4　 基于 Doc2vec 的文本相似性特征

除关键词以外,扩散政策也会采纳政策扩散源

的段落内容,采纳内容越多,文本相似度越高,证明

越可能发生了政策扩散。 因此,需要将提取文本相
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似性特征作为判定扩散关系的因素之一。
由于政策文本中不同概念间存在较强的相关

性,单纯基于词汇对应的距离计算并不能充分体现

文本的相似度。 为了能在文本表示中融入更多的语

义,以体现出文本间的语义关联,利用 Doc2vec 将文

本表示为向量,再通过余弦值计算文本间的相似度。
利用 Doc2vec 计算文本相似度的流程如图 5 所示。

图 5　 利用 Doc2vec 计算文本相似度的流程

Figure
 

5　 The
 

process
 

of
 

calculating
 

text
 

similarity
 

with
 

Doc2vec

　 　 具体步骤如下。
1)

 

对科技政策进行预处理,之后构建文本语料

库。 引入 2021 年各地区科技工作报告以及 2001—
2021 年由科学技术信息研究所编写的科技参考,共
1

 

823 篇,与科技政策共同构建政策文本语料库。
2)

 

利用语料库训练 Doc2vec, 使用 python 的

genism 包对构建好的语料库进行训练。 训练过程中

参数设置如下:定义特征向量的维度为 100,参与训

练的最小词频为 1,滑动窗口的大小为 9,选用 DM
训练算法,迭代次数为 50。

3)
 

生成每篇政策文本的向量化表示。
4)

 

利用余弦值计算政策扩散源与其他政策文

本的相似度。 余弦值在[ - 1,1] 之间,余弦值越高,
表明两篇文本越相似。 具体计算公式为

Sim( v i,v j) =
v i × v j

‖v i‖ × ‖v j‖
。 (5)

1. 5　 识别模型构建

面对一个主题检索任务,文本之间传统的排序

方式是按照相关性、出版时间、被引量、下载次数等

进行排序。 但这些排序往往较为片面,不能有效地

覆盖相关主题内容,更不能体现不同政策文本间结

构与内容的差异。 为了使科技政策扩散识别模型的

　 　

输出结果既能体现文本与主题的相关性,又能覆盖

较多的子主题,体现出检索结果的子主题差异性,选
用 Ranking

 

SVM 构建识别模型,拟在对文本组织结

构相似性、文本语义结构相似性及文本内容相似性

特征提取的基础上,融合多样化特征及主题与政策

文本的相关性特征。 Ranking
 

SVM 算法将待排序对

象组合成文档对,利用 SVM 来解决文档对的排序

任务。
给定一组查询 { q1 ,q2 ,…,qn} ,对于文档对集合

{D i
u,D i

v} ,若文档 D i
u 的排序高于 D i

v,则将其对应的

值标为 1,反之标为 0,进而获得了文档对的真值标

注集合 y i
u,v。 通过上述过程可以将文档的排序问题

转换为分类问题。
定义排序打分函数 f( x) = wT

x , 则相应的优化问

题可形式化为

min
1
2

‖w‖ 2 + C∑
n

i = 1
∑

u,v:y iu,v

ξ i
u,v, (6)

wT(D i
u - D i

v) ≥ 1 - ξ i
u,v,

 

if
 

y i
u,v = 1, (7)

ξ i
u,v ≥ 0,i = 1,2,…,n, (8)

其中:w 为参数向量;x 为文档的特征;y 为文档对之

间的相对相关性;ξ 为松弛向量。 利用 Ranking
 

SVM
算法构建科技政策扩散识别模型的流程如图 6 所示。

图 6　 利用 Ranking
 

SVM
 

算法构建科技政策扩散识别模型的流程

Figure
 

6　 The
 

process
 

of
 

constructing
 

the
 

identification
 

model
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

diffusion
 

by
 

using
 

Ranking
 

SVM
 

algorithm
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　 　 根据科技政策扩散识别模型构建流程,需要获取

相关性和多样性特征作为模型的输入。 除了前面介

绍的特征外,拟使用 LDA 模型获取主题多样性特征,
利用 BM25 模型获取主题与政策文本相关性特征。
1. 5. 1　 基于 LDA 模型的主题多样性特征获取 　
LDA 是一个具有文档层、隐藏主题层以及特征词层

的三层贝叶斯模型。 将语料库中的每篇文献视为隐

藏主题的概率分布,同时每个隐藏主题都视为特征

词的概率分布。
利用 LDA 模型获取科技政策文本隐藏主题的

分布概率,其步骤如下。
输入:

 

生成的主题个数 K;科技政策数据集 。
输出:

 

科技政策数据集中隐藏的主题信息。
Step

 

1:
 

对 去停用词,提取文本中的有意义字

符串。
Step

 

2:
 

利用 Gibbs 采样发现主题。 对主题集合

z = { t1 ,t2 ,…,tn } 的每个元素进行初始化,初始化值

为 1 到 K 之间的任意数字,获得马尔科夫链的初始

状态。
Step

 

3:
 

循环主题集合 z,对主题单词进行分配,
获得马尔科夫链的下一个状态。

Step
 

4:
 

不断重复 Step
 

3,直至马尔科夫链接近

目标分布,保存 z 的值;利用单词的后验概率,间接

地推算出每个主题出现的概率以及每个单词出现的

概率。
Step

 

5:
 

得到科技政策集的隐藏主题信息。
1. 5. 2　 基于 BM25 模型的主题-文本相关性特征获

取 　 BM25 是一种基于概率检索模型的算法,常被

用于计算检索词与检索内容的相似度。 该算法首先

对用户输入的检索词进行解析,得到解析后的语素

集合 q = { q1 , q2 , …, qn } 。 然后对于检索结果文档

D,计算每个语素 q i 与文档 D 的相似度得分。 将 q i

与文档 D 的相似度得分进行加权求和,最终获得检

索词 q 与文档 D 的相似度。
利用 BM25 算法计算检索词与文本相关性特

征,其步骤如下。
输入:

 

检索词 q;科技政策数据集 。
输出:

 

检索词与每篇科技政策的相关度得分。
Step

 

1:
 

对 去停用词,提取文本中的有意义字

符串。
Step

 

2:
 

将检索词 q 分解成语素{ q1 ,q2 ,…,qn} 。
Step

 

3:
 

分别计算每个语素 q i 与文档 D 各层级

的相关性得分。
Step

 

4:
 

将每个语素与文档 D 的相关性得分进

行加权求和。

Step
 

5:
 

计算得到最终的查询词 q 与文档 D 的

相关性分数。
Step

 

6:
 

重复 Step
 

3 ~ 5,最终计算出检索词 q 与

所有文档的相关度得分。
1. 6　 文本距离与扩散经验值获取

文本距离表示针对某一主题的文本差异性。 对

于某一主题下的政策文本来说,其文本距离往往与

扩散概率存在一定的相关性,文本距离越近,其扩散

概率往往也越大,也就越可能存在扩散关系。
将提取的文本特征输入 Ranking

 

SVM 模型进行

训练,训练好的模型可以用于文本排序。 输入检索

词后,模型会按顺序输出文本序列及排序得分。 将

输出的文本评分的差值作为文本距离 L,
L(A,B) = R score(A) - R score(B) , (9)

其中:L(A,B) 表示文本 A 与文本 B 之间的文本距

离;R scor e( A) 和 R score (B) 分别表示文档 A 和文档 B
的排序评分。 为了判断文本距离与扩散概率之间的

关系,利用 Pearson 算法对二者进行了相关性计算。
通过实验验证了文本距离与扩散概率具有高度的相

关性,文本距离越小,则越可能存在扩散关系。

2　 科技政策扩散识别实验

2. 1　 科技政策收集

以《 国 家 中 长 期 科 学 和 技 术 发 展 规 划 纲 要

(2006—2020) 》 发布后 2006—2021 年中央及地方

政府制定的科技政策为研究对象,主要收集在中国

政府网、科技部及省市政府网站、中国科技情报网公

开的具有正式文号的规范政策文本,政策的类型主

要选取法律、条例、纲要、规划、计划、办法、决定、意
见、细则、通知等,不包括回函、批示、领导讲话以及

名单、 行业标准等类型的政策, 共收集科技政策

8
 

435 篇,并构建了小型科技政策数据库对资源进行

存储。 采集的科技政策的区域分布数量如表 1 所示。
2. 2　 有意义字符串发现

点间互信息( pointwise
 

mutual
 

information,PMI)
可以用来度量两个词之间彼此依赖的程度,能有效

地判断组合词内部的紧密程度。 随机选取 100 篇科

技政策文本作为测试语料,使用 jieba 分词工具对文

本进行初始分词,对其中的有意义字符串进行提取。
2. 2. 1　 阈值判断实验 　 为了判断 PMI-Entropy 方

法的阈值,设置不同的阈值对有意义字符串进行提

取,实验结果如表 2 所示。 可以看出,当阈值为 0. 1
时准确率和召回率相对较高,因此将有意义字符串

提取时 PMI-Entropy 方法的阈值设为 0. 1。
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表 1　 科技政策区域分布数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

regional
 

distribution
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policies

发布
主体

采集
数量

发布
主体

采集
数量

发布
主体

采集
数量

国家 361 湖北 261 广西 203
浙江 532 湖南 253 重庆 177
北京 506 贵州 239 河北 173
上海 436 青海 237 云南 164
安徽 398 黑龙江 235 山东 163
福建 354 吉林 228 辽宁 143
天津 345 江西 215 宁夏 104
江苏 332 甘肃 213 海南 94
广东 297 山西 208 新疆 75
陕西 283 内蒙古 206 西藏 24
河南 271 四川 204 　

表 2　 PMI-Entropy 方法的阈值判断实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

threshold
 

judgment
 

of
 

PMI-Entropy
 

method

阈值 准确率 召回率 F1

0. 3 0. 716
 

5 0. 693
 

3 0. 704
 

7
0. 2 0. 688

 

9 0. 733
 

3 0. 710
 

4
0. 1 0. 710

 

5 0. 771
 

4 0. 739
 

7
0. 05 0. 608

 

9 0. 785
 

1 0. 685
 

9

2. 2. 2　 对比实验 　 为了更好地验证所提方法的有

效性,将单独使用 PMI-Entropy、单独使用规则以及

规则+
 

PMI-Entropy 三种方法进行对比,实验结果如

表 3 所示。 可以看出,使用 PMI-Entropy 方法的召回

率较高,但准确率较低,这是由于提取出许多不符合

政策领域语义表达的非有意义字符串;单独使用规

则提取的方法虽然准确率较高,但不能覆盖所有的

有意义字符串;本文采用的 PMI-Entropy 与规则相

结合的方法可以有效地弥补两种方法的不足,其准

确率和召回率均相对较高。

表 3　 不同方法的对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods

方法 准确率 召回率 F1

PMI-Entropy 0. 715
 

2
 

0. 765
 

4
 

0. 739
 

4
 

规则 0. 811
 

3
 

0. 704
 

3
 

0. 754
 

0
 

规则+PMI-Entropy 0. 889
 

2
 

0. 746
 

8
 

0. 811
 

8
 

2. 3　 政策扩散特征提取实验

实验随机选取了具备承继关系的 500 个政策扩

散对作为正例,不具备承继关系的 500 个政策扩散

对作为反例,对政策对进行随机编号。 然后对这

1
 

000 个科技政策对进行预处理,并提取组织结构

和语义结构,分别计算其组织结构相似度、语义结构

相似度、关键词承继度与文本相似度。
为了更好地对不同的相似性结果进行比较,对

组织结构相似度进行了归一化处理。 四个特征的计

算结果如表 4 所示。 可以看出,对比组织结构特征

相似度和语义结构相似度,发现后者的数值相对较

高,这是由于在计算语义结构相似度时,根据结构词

表补充了语义内容,使语义内容更加丰富。 同理,由
于融入了更多的语义,基于 Doc2vec 的文本相似度

比关键词承继度的值更高一些。

表 4　 四个特征的计算结果

Table
 

4　 Calculation
 

results
 

of
 

four
 

features

文档
序号

组织结构
相似度

语义结构
相似度

关键词
承继度

基于 Doc2vec 的
文本相似度

1 0. 371
 

6 0. 385
 

8 0. 274
 

4 0. 331
 

0
2 0. 064

 

9 0. 264
 

5 0. 289
 

5 0. 261
 

5
3 0. 476

 

7 0. 469
 

4 0. 658
 

0 0. 679
 

1
4 0. 318

 

7 0. 595
 

1 0. 298
 

8 0. 578
 

0
5 0. 284

 

1 0. 324
 

9 0. 278
 

2 0. 342
 

1
︙ ︙ ︙ ︙ ︙
999 0. 374

 

1 0. 374
 

1 0. 495
 

2 0. 583
 

2
1

 

000 0. 104
 

0 0. 163
 

6 0. 314
 

8 0. 341
 

8

2. 4　 政策扩散识别模型训练与优化

以“知识产权”为检索词,在自建语料库中共检

索出 427 篇政策,下述实验主要针对这些政策文本。
在构建识别模型之前,需要对特征进行提取。 由于

前文已经涉及了组织结构相似度、语义结构相似度、
关键词承继度和文本相似度特征提取的实验内容,
在此重点介绍基于 LDA 的主题特征提取和基于

BM25 的主题-文本相关性特征提取。
提取 LDA 主题特征时,需要对 LDA 的主题数

量进行确定。 在实验中设定主题数分别为 8、10、
12、14、16,迭代次数分别为 100、200、…、1

 

000 进行

训练。 在迭代次数相同而主题数不同时,平均子主

题相似度情况如图 7 所示。

图 7　 平均子主题相似度

Figure
 

7　 Average
 

subtopic
 

similarity
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从图 7 可以看出,主题数为 10 时相似度最低。
关于知识产权的前 5 个高概率子主题列举如下。

topic
 

0:维权、知识产权行政、中介机构、重点产

业、技术创新、 集群、 利益、 社会公众、 经济区、 数

据库。
topic

 

1:旅游、种质资源、战略纲要、国际旅游

岛、专利技术、机构、奖励、重点优势产业、海洋、人民

政府。
topic

 

2:产业、战略优势、高等院校、强省、发展、
科研机构、关键技术、布图、经济社会。

topic
 

3:发展、企业、制度、产业、知识产权、创

新、政府、文化、知识产权、政策。
topic

 

4:专利、信息、信息利用、企业、专利产业

化、产业工作、商标注册量、专利转让、试点工作、
申请。

接着对 427 篇政策文本的 BM25 特征进行提

取,实验结果如表 5 所示。 可以看出,由于标题字段

文本较短,经过预处理后包含检索词的文献个数较

少,经计算后其得分值为正数;而正文字段由于其文

本较长,经过预处理后包含检索词的文献个数较多,
其得分值为负数。 同时发现标题字段、摘要字段以

及正文字段与查询词的 BM25 得分具有一致性。

表 5　 对 BM25 特征进行提取的实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

extracting
 

BM25
 

features

文档序号 标题字段得分 正文字段得分

1 0. 943
 

1 -9. 442
 

8
2 2. 539

 

0 -8. 651
 

1
3 2. 326

 

3 -9. 648
 

7
4 1. 006

 

7 -10. 058
 

3
︙ ︙ ︙
426 0. 989

 

2 -10. 406
 

5
427 3. 418

 

2 -8. 310
 

4

　 　 输入特征值,利用 Ranking
 

SVM 进行训练。 为

了满足算法需求,结合上传到文档储存与检索引擎

( Solr)中科技文献的排序,构造正负样本。 算法的

平均子主题召回率如图 8 所示。 可以看出,当主题

数为 15 时,平均子主题召回率最高。
对政策文本计算文本距离和扩散概率相关性,

结果 表 明, Pearson 系 数 为 0. 432 513; 显 著 值 为

0. 003 413,文本距离与扩散概率具有一定的相关

性。 之后对文本距离和扩散经验值进行计算,L1 为

同一子主题的扩散经验值,L2 为不同子主题的扩散

经验值,如果同主题 L i,j < L1 ,不同主题 L i,j < L2 , 则

判断为具有扩散关系,加入扩散关系集中,计算使扩

散关系成立的最大文本距离。 最终测定当文本距离

图 8　 平均子主题召回率

Figure
 

8　 Average
 

subtopic
 

recall
 

rate

L < 0. 035 时,基本可以判断具有扩散关系。
2. 5　 科技政策扩散识别展示

通过加入扩散经验值的识别模型,可以提取出

科技政策扩散集合。 以检索词“知识产权” 为例,科
技政策扩散集合展示界面如图 9 所示。

图 9　 科技政策扩散集合展示界面

Figure
 

9　 Exhibition
 

interface
 

of
 

science
 

and
 

technology
 

policy
 

diffusion
 

set

3　 小结

本文构建了科技政策扩散识别框架,根据政策

间的文本距离与扩散概率的关系,寻找使扩散关系

成立的最大文本距离。 通过采用 PMI-Entropy 与规

则相结合的方法,对政策领域中有意义字符串进行

提取。 通过对科技政策文本本身组织结构的挖掘,
实现了对科技政策文本形式语义的解析,并在此基

础上建立了科技政策领域词表来标引文本语义结

构,实现了对文本语义的扩展。 对科技政策扩散识

别技术进行了研究,通过引入识别模型,实现多个特

征的一体化处理,将分类与排序相结合,使最终提取

的政策扩散集合能尽可能地覆盖检索主题内容,从
而帮助用户迅速获取相关科技政策扩散情况,提高
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分析效率。 由于有意义字符串提取流程较长,且在

提取过程中会过滤一些领域词汇,如何简化有意义

字符串提取流程,提高准确率和召回率,是今后的研

究工作之一。
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